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l’objet.	 Il	 s’agit,	 d’une	part,	 d’élaborer	 des	 algorithmes	permettant	 d’analyser	 de	manière	
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Dans les secteurs de la communication, des études de marché et du marketing (Boullier, Lohard, 2012,) tout comme dans le champ académique (Schober et al.,	2016),	les	médias	sociaux	(Twitter,	Facebook,	Youtube,	etc.)	
sont	mobilisés	 comme	 de	 nouveaux	 observatoires	 des	 tendances	 de	 la	 société.	
Le développement de ces plateformes dans la première décennie des années 
2000 a permis aux internautes ne disposant pas de compétences informatiques 
spécifiques	 de	 publier	 facilement	 des	 contenus	 écrits	 ou	 visuels	 sur	 les	 sujets	 et	
préoccupations de leurs choix (Cardon et al,	2006).	Ainsi,	chaque	jour,	des	millions	
d’individus1	 commentent-ils	 l’actualité	 (élections,	 catastrophes	naturelles,	 etc.),	 leur	
vie	privée	(goûts	culturels,	photographies,	statut	matrimonial,	etc.)	ou	des	produits	
de	 consommation.	 Ces	 messages	 constituent	 des	 indices	 précieux	 concernant	
les	 pratiques,	 représentations	 et	 opinions	 des	 internautes.	 À	 ce	 titre,	 ils	 forment	

















apportée à cette question serait négative, comment pourrait-on en expliquer 
les	différences	 ?	Seraient-elles	 imputables	à	 la	nature	du	matériau	recueilli	–	 les	
réponses	de	questionnaire	d’un	côté,	les	messages	auto-publiés	par	les	individus	
sur	Twitter	de	l’autre	–,	à	la	fiabilité	de	l’instrument	de	mesure	ou	encore	à	la	(non-)
représentativité des populations étudiées ?
L’objectif	de	l’article	est	moins	d’apporter	des	éléments	de	réponse	définitifs	que	de	
soulever	un	certain	nombre	d’interrogations	méthodologiques	et	épistémologiques	
auxquelles	 nous	 nous	 sommes	 trouvés	 confrontés	 dans	 le	 cadre	 d’un	 projet	 de	
recherche pluridisciplinaire visant à analyser les logiques de production et de circulation 




par exemple, le Larousse	:	«	Faveur	dont	jouit	quelqu’un	au	sein	d’un	groupe	».
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Financé	par	l’Agence	nationale	de	la	recherche	(anr) pour une durée de trois ans3, « Images 
sur	le	Web	:	analyse	de	la	dynamique	des	images	sur	le	Web	2.0.	»	(ImagiWeb)	est	un	projet	de	
recherche	interdisciplinaire	réunissant	des	chercheurs	en	sciences	sociales	et	en	informatique.	
L’objectif	 est	 de	 combiner	 une	 approche	 informatique	 et	 sociologique	 du	 web	 2.0	 afin	
d’analyser	 les	 logiques	 sociales	 de	 production	 et	 de	 circulation	 des	 messages	 politiques	
sur	 l’internet,	 en	 particulier	 sur	 le	 réseau	 social	Twitter.	 À	 cette	 fin,	 le	 projet	 réunit	 des	
informaticiens	appartenant	à	des	centres	de	recherche	publics	–	le	Laboratoire	informatique	
d’Avignon	 (lia)	 et	 le	 laboratoire	 Entrepôts,	 représentation	 et	 ingénierie	 des	 connaissances	
(eric)	–	et	privés	–	la	société	ami	software	et	la	compagnie	Xerox	–,	ainsi	que	des	chercheurs	
en	sciences	humaines	et	sociales,	notamment	des	sémiologues	–	appartenant	au	centre	de	
recherche et développement du groupe Électricité de France (edf)	 –	 et	 des	politistes	 du	
Centre	 d’étude	 politique	 de	 l’Europe	 latine.	 L’article	 ne	 présente	 qu’une	 partie	 du	 projet	
qui	comprend	également	une	analyse	agrégée	temporelle	de	l’opinion	et	l’élaboration	d’un	
système	de	navigation	fourni	à	l’utilisateur	(Velcin	et al.,	2014).
Twitter, un nouvel instrument prédictif  
des tendances de société ?
La	 question	 de	 l’existence	 (ou	 de	 l’absence)	 de	 liens	 entre	 les	 phénomènes	
observés sur les médias sociaux et ceux observés dans le monde social « réel » 
est	au	centre	d’une	florissante	littérature	depuis	la	fin	des	années	2000.	Ainsi,	en	
2014, dans un article de synthèse, Andreas Jungherr (2014) dénombrait-il pas 
moins de 115 études consacrées uniquement aux messages politiques publiés 
sur le réseau social Twitter4.	Animés	par	une	démarche	positiviste	similaire	à	celle	
des	promoteurs	des	sondages	d’opinion	à	leur	début	(Blondiaux,	1998)	–	et	sans	
doute renforcée par la croyance selon laquelle il serait désormais possible de 
parvenir à un enregistrement « neutre » des opinions sur le web, sans intervention 
de	l’enquêteur	–,	un	certain	nombre	de	ces	travaux	ont,	dans	un	premier	temps,	
cherché	à	démontrer	que	les	flux	de	messages	sur	Twitter	permettaient	de	prédire,	
et	 parfois	 même	 de	 manière	 plus	 fiable	 que	 les	 sondages	 représentatifs,	 des	
phénomènes du monde social « réel », tels les cours de la bourse (Bollen, Mao, 
Zeng, 2010), ceux du box-office (Asur, Huberman, 2010) ou, dans une perspective 
qui	nous	 intéresse	 ici	plus	directement,	 les	fluctuations	de	 l’opinion	publique	et	
3  Le	projet	ImagiWeb	a	été	financé	par	l’anr entre 1er avril 2012 et le 30 septembre 2015 (anr-2012-
cord-002-01).
4  L’attrait	des	chercheurs	pour	Twitter	s’explique	sans	doute	par	une	plus	grande	facilité	d’accès	aux	
données (à la différence de Facebook, la grande majorité des comptes ne sont pas « verrouillés ») 
et	par	la	taille	standardisée	des	messages,	limitée	à	140	caractères.
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les résultats des élections (pour une synthèse de ces travaux, voir notamment 
Gayo-Avello, 2013 et Schober et al.,	 2016).	 Afin	 de	 démontrer	 le	 caractère	
« prédictif » de Twitter, les auteurs analysent le nombre de tweets publiés à propos 
de	chaque	candidat	(ou	de	chaque	parti)	et/ou	la	tonalité	de	ces	messages	via des 
techniques	de	fouille	d’opinion	(opinion mining ou sentiment analysis).	Enregistrant	
une corrélation statistique positive entre les données offline et online	–	l’ordre	des	
candidats les plus cités ou les plus appréciés sur Twitter étant identique à celui 
des	urnes	–,	 les	auteurs	en	concluent	que	 l’analyse	des	 tweets est belle et bien 
«	prédictive	»	des	tendances	de	société.
Par	 la	 suite,	 d’autres	 recherches	 ont	 fortement	 contesté	 les	 conclusions	 de	 ces	
travaux.	D’une	part,	elles	démontrent	l’absence	de	corrélation	systématique	entre	les	
données en ligne et hors ligne : au sujet de la réforme du système de santé américain, 
par	 exemple,	Annice	 Kim	et	 ses	 co-auteurs	 (2014)	 n’identifient	 aucune	 relation	
significative	entre	 les	données	de	 sondage	et	 l’analyse	des	opinions	 sur	Twitter	 ;	
d’autre	part,	elles	soulignent	un	certain	nombre	de	biais,	problèmes	et	 impensés	
méthodologiques	(Couper,	2013	;	Gayo-Avello,	2013	;	Smith,	2013).	Certains	choix	
et	 arbitrages	 en	 apparence	 anecdotiques	 –	 la	 période	 d’étude	 retenue	 dans	 la	
sélection	des	messages	ou	le	fait	d’inclure	ou	non	dans	l’analyse	des	tweets relatifs à 
des	«	petits	»	partis	ou	candidats	–	peuvent	engendrer	des	résultats	très	différents,	
voire	invalider	la	«	prédiction	»	du	vainqueur	(Jungherr,	Jürgens,	Schoen,	2011).	Plus	
fondamentalement, ces travaux se trouvent confrontés à deux principales limites 
(Schober et al.,	2016	;	Diaz	et al.,	2016)	:	l’absence	de	représentativité	des	messages	
analysés	et	les	difficultés	relatives	à	l’analyse	automatisée	de	leur	contenu.
La	 première	 limite	 concerne	 l’absence	 de	 représentativité	 sociologique	 des	
populations	inscrites	sur	les	médias	sociaux.	Aux	États-Unis	(Boyd,	Crawford,	2012)	
comme en France (Boyadjian, 2016), les individus qui publient des messages sur 
Twitter	 –	 et,	a fortiori,	 des	messages	 relatifs	 à	 l’actualité	 politique	 –	 ne	 sont	 pas	
représentatifs	de	la	population	totale	:	les	catégories	les	plus	jeunes,	diplômées	et	
urbaines	de	la	population	sont	en	effet	surreprésentées	sur	ces	espaces.	Si	cette	
absence	 de	 représentativité	 n’est	 pas	 en	 soi	 problématique	 –	 elle	 peut	 même	
être	un	atout	pour	des	recherches	ciblées	sur	certaines	sous-populations,	comme	
les étudiants des grandes écoles, ou les jeunes militants des partis politiques, très 
présents	sur	ce	réseau	(Théviot,	2014)	–,	elle	est	en	revanche	plus	préoccupante	
pour	des	études	dont	l’ambition	est	de	«	sonder	»	de	larges	pans	de	la	population,	




interrogation à une préoccupation du passé, la recherche de la représentativité 
étant	 consubstantielle	 à	 la	 nécessité	 d’échantillonner	 des	 populations	 qu’il	 était	
techniquement	 impossible	 d’interroger	 dans	 leur	 entièreté	 (Blondiaux,	 1998)	 ;	
une	impossibilité	qui	serait	désormais	levée	à	l’ère	du	big data : « Rechercher un 
échantillon	aléatoire	à	l’âge	du	big data	revient	à	s’accrocher	à	un	fouet	de	cheval	
115dossier
L’analyse quantitative des médias sociaux, une alternative aux enquêtes déclaratives ? 





les	 individus	actifs	sur	Twitter	seraient	des	 leaders	d’opinion,	plus	politisés	que	 la	
moyenne,	 influents	 dans	 leur	 entourage	 et	 dont	 les	 avis	 compteraient	 plus	 que	




grands médias (Neuman et al.,	2014).	À	bien	des	égards,	le	réseau	social	apparaît	
comme	 une	 chambre	 d’écho	 du	 champ	 médiatique.	 Cet	 agenda	 médiatique	






La	deuxième	 limite	des	 travaux	affirmant	 la	prédictivité	du	 réseau	 social	 concerne	
les	techniques	utilisées	pour	identifier	la	«	tonalité	»	(ou	«	polarité	»)	des	messages	
analysés.	Dans	leur	grande	majorité,	ces	recherches	ne	reposent	pas	sur	des	techniques	
élaborées	d’apprentissage	automatique6, mais se contentent souvent de mobiliser des 










faisons	 le	pari	qu’une	collaboration	scientifique	très	étroite	entre	social scientists 
et data scientists	peut	aider	à	surmonter	certaines	de	ces	difficultés.	Alors	même	
que les terrains numériques offrent la possibilité de « décloisonner » les disciplines 
universitaires, le dialogue entre sciences informatiques et sciences humaines et 
5  Dans le présent article, sauf mention contraire, les citations issues de travaux anglophones sont traduites 
par nos soins : « Reaching for a random sample in the age of big data is like clutching at a horse whip in the 
era of the motor car	».
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sociales (shs)	 reste	 encore,	 dans	 les	 faits,	 relativement	 peu	 développé.	 En	 effet,	
les	 recherches	 questionnant	 l’existence	 de	 relations	 entre	 les	 phénomènes	
online et offline ont été principalement menées par des chercheurs en sciences 
informatiques (ou computer science)7 qui ne partagent pas nécessairement les 
références	théoriques	et	 les	réflexions	épistémologiques	des	chercheurs	en	shs.	
Ces	derniers	peuvent,	de	leur	côté,	se	retrouver	relativement	démunis	face	aux	






tienne compte simultanément des enjeux sociologiques (concernant notamment 
la capacité à évaluer la représentativité des messages collectés) et techniques 
(relatifs	à	la	constitution	d’algorithmes	de	classification	automatique	des	messages)	
inhérents	à	une	telle	analyse.	
L’élaboration du protocole de recherche  
ou la mise en tension des impératifs sociologiques 
et techniques d’une analyse des tweets politiques
L’objectif	 du	 projet	 consiste	 précisément	 à	 élaborer	 des	 algorithmes8 permettant 
d’analyser	de	manière	automatique	 la	tonalité,	mais	aussi	 le	contenu	des	messages	
politiques publiés par un panel représentatif des usagers « politiques » de Twitter (i.e. 
des individus qui publient, plus ou moins régulièrement, des messages en rapport 
avec le champ politique spécialisé), et dont les propriétés sociologiques ont été 
préalablement	identifiées	à	l’aide	d’un	questionnaire.	Nous	avons	souhaité	concilier	
les	 apports	 d’une	 analyse	 informatisée	 des	 messages	 (i.e.	 la	 possibilité	 d’étudier	
d’importants	 volumes	 de	 messages	 générés	 en	 dehors	 de	 toute	 interaction	 de	
recherche)	et	d’une	enquête	plus	«	classique	»	d’interrogation	par	questionnaire	(i.e. la 
possibilité	de	situer	socialement	et	politiquement	les	auteurs	des	messages	collectés).
Chaque étape de la réalisation du projet (échantillonnage de la population et constitution 
des panels, sélection des corpus de tweets à annoter, élaboration des algorithmes) a 
soulevé	un	certain	nombre	d’interrogations	techniques	et	épistémologiques	ici	exposés.
7  Les	recherches	questionnant	l’existence	de	relations	entre	les	phénomènes	online et offline ont parfois 
été	conduites	en	collaboration	avec	des	chercheurs	en	sciences	économiques	(O’Connor	et al., 2010), 
en	sciences	de	l’information	et	de	la	communication	(Livne	et al.,	2011)	et,	plus	rarement,	en	science	
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Constitution d’un panel de producteurs de messages politiques 
(le « panel Twitter »)
Afin	 de	 déterminer	 les	 propriétés	 sociologiques	 des	 individus	 qui	 publient	 des	
messages politiques sur Twitter et ainsi questionner la représentativité des messages 
analysés,	nous	avons	choisi	d’administrer	un	court	questionnaire	à	un	échantillon	
aléatoire	d’inscrits.	Pour	ce	 faire,	nous	avons	 recensé	 l’ensemble	des	utilisateurs	
susceptibles de publier des messages politiques sur le réseau en collectant, sur une 
période	de	 temps	donnée,	 l’intégralité	 des	 tweets comprenant un ou plusieurs 
mots	clés	politiques.	Nous	avons	ainsi	collecté	la	totalité	des	tweets publiés sur le 




De cette base, nous avons extrait un échantillon aléatoire de 20 000 comptes 
que	nous	avons	soumis	à	une	analyse	«	manuelle	»	d’éligibilité.	Pour	être	éligibles	
au panel, les comptes devaient avoir pour auteur un individu unique (et non 
une	organisation,	 un	média	ou	une	entreprise)	 et	 être	 rédigés	majoritairement	
en	 langue	 française.	Nous	 avons	ensuite	 suivi	 les	10	229	 comptes	éligibles	 afin	
qu’ils	consultent	notre	profil	;	celui-ci	les	invitait	à	répondre	à	un	questionnaire	en	
ligne,	 comprenant	 une	 vingtaine	 de	 questions	 sociodémographiques	 (sexe,	 âge,	
profession	et	catégorie	socioprofessionnelle,	niveau	d’études,	origine	sociale,	etc.)	
et	 politiques	 (orientation	 politique,	 trajectoire	 de	 vote,	 activités	militantes,	 etc.).	
Après une vague de relances, ce sont 658 individus (6,4 % des comptes éligibles) 
qui ont répondu au questionnaire et 608 (6,3 %) qui ont accepté de faire partie 




Afin	 d’évaluer	 dans	 quelle	 mesure	 les	 individus	 ayant	 accepté	 de	 répondre	 à	 notre	
questionnaire	étaient	représentatifs	de	l’ensemble	des	comptes	éligibles	(et	ainsi	d’objectiver	
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Constitution des corpus à annoter
Durant une période de deux ans, du 1er janvier 2012 au 31 décembre 20149, 
nous avons collecté et archivé la totalité des tweets publiés par le panel contenant 
des occurrences relatives aux deux personnalités politiques étudiées, Nicolas 
Sarkozy	et	François	Hollande.	Sur	la	période	concernée,	31	889	tweets contenant 
l’occurrence	Hollande et 18 850 tweets	contenant	 l’occurrence	Sarkozy ont été 
collectés	par	notre	logiciel.
Nous avons ensuite sélectionné aléatoirement environ 2 000 tweets par mois 
pour	 chaque	 candidat.	 Cette	 sélection	 aléatoire	 permet	 de	 travailler	 sur	 des	
échantillons	 de	 taille	 raisonnée	 (afin	 de	 faciliter	 un	 contrôle	 «	 manuel	 »	 de	
l’évaluation	automatique	des	algorithmes),	mais	suffisamment	importante	pour	
autoriser	 le	traitement	statistique.	L’objectif	est	d’obtenir,	chaque mois, un taux 
de tweets positifs et négatifs pour chaque homme politique (par exemple, en 
janvier 2012, X % tweets	citant	Nicolas	Sarkozy	étaient	négatifs).	Afin	de	faciliter	
la comparaison avec les résultats de sondage et notamment les baromètres de 
popularité, nous avons retenu le mois10	comme	unité	temporelle.
Élaboration des algorithmes d’annotation automatique  
des tweets
Afin	 de	 comparer	 les	 dynamiques	 d’opinion	 observées	 sur	Twitter	 avec	 celles	
enregistrées par les sondages, il est rapidement apparu nécessaire de recourir à 
des	algorithmes	automatiques	d’annotation.	Évaluer	«	manuellement	»	un	corpus	
de 50 739 tweets	est	inenvisageable,	notamment	pour	des	raisons	de	coût.	Or,	dans	
la littérature spécialisée (pour une revue, voir Martinez-Camara et al.,	2012),	aucun	
algorithme	ne	s’est	avéré	totalement	ajusté	aux	spécificités	de	notre	matériau.	Les	
tweets évoquant les hommes politiques sont souvent équivoques, mobilisent des 
références	implicites,	font	preuve	de	sarcasme,	d’ironie,	prennent	parfois	la	forme	
de	l’antiphrase,	etc.	Dès	lors,	il	est	difficile	d’appréhender	la	complexité	sémantique	







10 Dans la plupart des baromètres sondagiers, la popularité des hommes politiques est testée une fois 
par	mois.
11 Les	algorithmes	d’analyse	automatique	utilisent	souvent	des	listes	de	mots	classés	a priori comme 
positifs	(par	exemple	«	beau	»,	«	efficace	»)	ou	négatifs	(e.g.	«	inutile	»,	«	mauvais	»).
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sont-ils assimilés à des intentions de vote ou à des jugements très généraux sur leur 
action.	Or,	les	tweets	se	référant	à	des	hommes	politiques	peuvent	être	des	opinions	
plus ciblées sur leur aspect physique, leur responsabilité éthique ou encore leur vie 
privée,	par	exemple.	On	ne	peut	donc	assimiler	l’ensemble	de	ces	tweets, quel que 
soit	leur	contenu,	à	des	intentions	de	vote.	










 – son « projet » ;
 – son	«	positionnement	»	(c’est-à-dire	ses	prises	de	position	sur	un	certain	nombre	
de sujets) ;
 – sa « performance en matière de communication » ;
 – sa « compétence » dans différents domaines ;
 – son	«	éthique	»	(honnêteté,	sincérité	ou	compromission	dans	des	affaires	politico-
judiciaires,	etc.)	;
 – certaines dimensions plus « personnelles » (son apparence physique, son charisme, 
sa vie privée) ;
 – sa	popularité	(sondages	d’opinion).
Nous	avons	appliqué	cette	grille	d’évaluation	à	un	premier	lot	de	10	000	tweets et 
avons renseigné manuellement, pour chaque tweet, une polarité (positive, neutre 
ou négative) et une cible (suivant la liste ci-dessus) en utilisant une application 
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Encadré 3. Coder les tweets, une science… humaine
Une	dizaine	de	membres	du	projet	–	politistes,	sociologues,	sémiologues	et	informaticiens	–	ont	
codé ces premiers lots de tweets.	Il	est	apparu	que	les	politistes	se	distinguaient	de	leurs	autres	












la décomposition des hashtags, la prise en compte de la négation) et la puissance 
d’outils	 statistiques	 issus	 de	 l’apprentissage	 automatique	 (par	 exemple,	 des	
machines à vecteur support ou svm13, la régression logistique avec régularisateur14).	
Dans ce schéma, la sélection des bonnes caractéristiques (par exemple, utiliser 
uniquement des mots ou des séquences de mots appelés des syntagmes) et 
la	 manière	 dont	 on	 les	 pondère	 (par	 exemple,	 simple	 fréquence	 d’apparition,	










prédire	la	polarité),	nous	avons	évalué	l’ensemble	du	corpus	(50	739	tweets) de façon 
entièrement	automatique.
13 Les machines à vecteur support (ou Support Vector Machines	en	anglais)	se	sont	révélées	être	des	
techniques	de	classification	automatique	très	efficaces.
14 La	 régression	 logistique	est	 une	 technique	 classique	de	 classification	 automatique	 issue	de	 l’analyse	
statistique.	La	régularisation	permet	de	contrôler	les	poids	attribués	aux	variables,	ce	qui	conduit	souvent	
à	de	meilleurs	résultats	lorsqu’on	cherche	à	classer	de	nouvelles	données	(capacités	de	généralisation).
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Constitution de la base de données « sondages »  
et comparaison avec la base « Twitter »
Nous avons pu comparer cette base de tweets dont la tonalité a été annotée 
automatiquement	 avec	 des	 résultats	 de	 sondage	 d’opinion.	 A priori anodine, la 




Autrement	dit,	 nous	ne	pensons	pas	que	 les	 réponses	de	 sondages	 reflètent	 les	
opinions	«	réelles	»	des	agents	sociaux,	si	tant	est	qu’adopter	une	vision	réifiée	des	
opinions	ait	un	sens	(Zaller,	1992).	Les	sondages	produisent	un	certain	nombre	de	
biais	et	d’artefacts	que	toute	une	tradition	de	recherche	en	shs a, de longue date, mis 
au	jour	(Bourdieu,	1973	;	Gaxie,	1978).	Les	sondages	doivent	donc	être	appréhendés	
pour	ce	qu’ils	sont	:	une	technique	d’enquête,	parmi	d’autres,	d’analyse	des	opinions,	
avec	 ses	avantages	et	 ses	 limites.	Cependant,	 il	 s’agit	d’une	des	 seules	 techniques	
permettant	de	mesurer	quantitativement	 les	opinions,	 et	 c’est	 à	 ce	 titre	qu’il	 est	
intéressant	de	 la	 comparer	 avec	notre	propre	 technique	d’analyse	des	messages	
politiques	sur	Twitter	(qui	comporte,	elle	aussi,	des	limites).
Une première interrogation soulevée par la constitution de cette base de données 
sondagières	concerne	 le	choix	des	baromètres	à	sélectionner.	Doit-on	retenir	 les	
résultats	 d’un	 ou	 plusieurs	 baromètres	 de	 référence,	 ou	 bien	 encore	 faire	 une	
moyenne	de	l’ensemble	des	baromètres	recensés	?	Cette	question	se	pose	eu	égard	
au	fait	que,	pour	une	même	personnalité	et	une	même	séquence	temporelle	étudiée,	




obtenu, la pente (i.e. l’évolution	du	pourcentage	d’un	mois	à	l’autre)	est	un	indicateur	
plus	pertinent	à	prendre	en	compte	dans	notre	étude.	À	ce	sujet,	on	peut	constater	
qu’il	n’existe	pas	de	différences	significatives	entre	baromètres.	
Une	 deuxième	 interrogation	 concerne	 l’intitulé	 des	 questions	 posées	 par	 ces	
baromètres.	Leur	formulation	varie	d’un	institut	à	l’autre	(e.g., « Êtes-vous satisfait 
ou mécontent de François Hollande comme président de la République ? » pour 
le	baromètre	Ifop,	«	Quel	jugement	portez-vous	sur	l’action	de	François	Hollande	
en	tant	que	président	de	la	République	?	»	pour	le	baromètre	Ipsos).	De	plus,	la	
question posée à propos des deux hommes politiques étudiés dans la recherche, 
François Hollande et Nicolas Sarkozy, a changé durant la séquence étudiée 
(janvier 2012-décembre 2013), le premier devenant, en mai 2012, président de la 
République	à	la	place	du	second	(avant	son	élection,	la	question	posée	par	l’Ifop	
pour mesurer la popularité de François Hollande était la suivante : « Quel jugement 
portez-vous	sur	l’action	des	personnalités	politiques	suivantes	?	»,	suivie	d’une	liste	
de noms de personnalités politiques, dont le sien ; après son élection la question est 
122 dossier





que	 les	 sondeurs	 croient	 poser.	 Rien	 ne	 garantit	 au	 chercheur	 qu’un	 enquêté	
ait	compris	 la	question	posée	dans	 les	mêmes	termes	et	avec	 les	mêmes	sous-
entendus	que	le	sondeur	(Bourdieu,	1973).	Rechercher	 la	formulation	«	idéale	»	
peut	s’avérer	une	quête	assez	vaine.	Selon	nous,	il	convient	donc,	là	encore,	de	se	
départir	 d’une	 conception	 fétichiste	 de	 l’instrument	 et	 de	 ne	 pas	 accorder	 une	
importance	démesurée	à	ces	changements	de	formulation.
Enfin,	 une	 dernière	 interrogation	 concerne	 la	 nature	 des	 messages	 sélectionnés	
dans	 la	base	«	Twitter	».	Doit-on	 sélectionner	 l’ensemble	des	 tweets annotés ou 
seulement	ceux	portant	sur	une	cible	en	particulier	(le	bilan	de	l’homme	politique,	
sa	 communication,	 sa	 compétence	 supposée,	 etc.)	 ?	 Un	 internaute	 publiant	 un	
message négatif ciblé sur le physique de François Hollande se déclarera-t-il pour 
autant	«	mécontent	»	de	lui	en	tant	que	président	de	la	République	lorsqu’il	sera	
interrogé par un institut de sondage ? Un tweet	positif	à	propos	d’une	mesure	prise	
par	Nicolas	Sarkozy	traduit-il	une	opinion	positive	envers	l’homme	politique	?	Pour	
l’heure,	nous	avons	fait	 le	choix	d’écarter	ces	questionnements	de	 l’analyse	et	de	
ne pas inclure la variable « cible » du message dans la présentation des premiers 
résultats	exploratoires	obtenus	(en	revanche,	l’étape	suivante	du	projet	consistera	
clairement	à	questionner	 les	significations	différenciées	que	peut	revêtir	 le	 fait	de	
publier un message politique sur Twitter, via la prise en considération de la « cible » 
des	messages	dans	l’analyse	et	la	réalisation	d’entretiens	qualitatifs	avec	leurs	auteurs).
Dans les premiers résultats exploratoires, nous avons calculé les pourcentages de 
messages négatifs, neutres et positifs pour chaque entité sur les tweets publiés du 
premier	au	dernier	 jour	de	chaque	mois,	 sans	opérer	donc,	 à	ce	 stade,	un	filtrage	
par	cible.	Concernant	la	base	«	sondages	»,	nous	avons	mobilisé	les	résultats	de	deux	
baromètres	d’opinion.	De	janvier	à	avril	2012,	la	popularité	de	François	Hollande	a	été	
mesurée à partir du baromètre Ipsos, puis, à partir du mois de mai 2012, du baromètre 
Ifop	(et	inversement	pour	Nicolas	Sarkozy).
Encadré 4. Notices méthodologiques des deux baromètres de la base « sondages »








réponses	«	plutôt	défavorable	»	et	«	très	défavorable	»	;	le	taux	de	nsp correspond à la part de 
personnes	qui	ne	se	prononcent	pas.
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Les scores de réussite indiqués correspondent à une mesure appelée Macro F-Score en 
recherche	 d’information.	 Cette	 mesure	 compare	 un	 étiquetage	 réalisé	 par	 l’humain	 et	 la	
classification	proposée	par	l’algorithme.	Plus	précisément,	il	s’agit	d’une	moyenne	harmonique	

















analogue, un autre lot de 3 605 tweets au sujet de François Hollande a conduit à 
une	évaluation	positive	de	62	%	lorsque	l’expert	devait	juger	la	pertinence	de	la	
polarité	proposée	par	l’algorithme,	un	résultat	légèrement	supérieur	à	la	moyenne	




Néanmoins,	 ces	 résultats	 s’améliorent	 nettement	 si	 l’on	 exclut	 de	 l’analyse	 la	
catégorie	«	neutre	».	Toujours	avec	François Hollande,	sur	le	même	échantillon,	le	taux	




négatifs par les annotateurs humains, les faux positifs, est plus important (25 %) mais, 
malgré tout, largement acceptable au regard des résultats les plus récents obtenus 
en	analyse	automatique	des	opinions.	Les	contre-sens	sémantiques	concernant	 la	
polarité	 des	 messages	 sont	 donc	 relativement	 rares.	 Les	 plus	 grandes	 difficultés	
concernant la catégorisation automatique de la polarité des messages portent 
sur	la	catégorie	«	neutre	».	Dans	la	majorité	des	cas,	les	messages	«	neutres	»	ne	
sont	pas	des	opinions	mesurées,	équilibrées,	sur	l’entité	visée	comme	peut	le	laisser	
sous-entendre le terme (e.g. : « jsais pas si le contrat de génération de hollande 













Par exemple, le tweet	suivant	:	«	Hollande	nomme	Valls	pm, candidat ayant obtenu 
5 % à la primaire ».	Il	a	été	codé	comme	«	neutre	»	par	l’algorithme	et	réévalué	
«	négatif	»,	l’expert	estimant	que	l’auteur	du	message	sous-entendait	que	le	score	de	
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messages codés positivement ou négativement par les algorithmes peuvent donc 
être	appréhendés	comme	des	opinions	explicitement	 formulées	et	assumées	par	























Nombre de tweets 2611 2711 3605
Classification	correcte	de	la	
polarité en trois polarités (positif, 
neutre, négatif)
71 % 59 % 62 %
Classification	correcte	de	la	
polarité en deux polarités 
(positif, négatif)
89 % 81 % 78 %
Classification	correcte	de	la	cible 61 % 32 % 40 %
Les	algorithmes	d’annotation	automatique,	dont	 les	 résultats	ont	été	 jugés	plutôt	
satisfaisants,	du	moins	lorsqu’on	se	limite	à	la	polarité	binaire	des	messages	(78	%	
d’annotations	 jugées	 pertinentes	 pour	 François	 Hollande	 et	 89	 %	 pour	 Nicolas	
Sarkozy), ont été appliqués sur notre corpus de 192 000 tweets.	Ainsi	avons-nous	pu	
comparer les messages politiques publiés sur Twitter avec les résultats enregistrés par 
les	baromètres	d’opinion.
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Comparaison des bases « sondages » et « Twitter »
Précisons	d’emblée	que	les	premiers	résultats	présentent	un	caractère	exploratoire	
et	 soulèvent	un	certain	nombre	d’interrogations	 sur	 leur	 interprétation.	Chaque	
arbitrage	méthodologique,	même	parfois	le	plus	anodin	concernant	la	sélection,	la	
comparaison ou le traitement des données « Twitter » et « sondages » implique des 
partis	pris	théoriques	et	influence	parfois	sensiblement	–	et	subrepticement	–	les	
résultats	obtenus.	Ces	résultats	doivent	donc	être	interprétées	avec	prudence.	La	
comparaison de la distribution mensuelle du taux de messages négatifs et positifs 




Graphique 1. Évolution mensuelle (en %) des opinions émises  
à propos de François Hollande dans les sondages et sur Twitter (panel)
Le premier constat relatif à la lecture de ce graphique concerne la prédominance 






élection, François Hollande suscite systématiquement une forte majorité de messages 
hostiles	(même	si	l’on	observe,	nous	le	verrons	par	la	suite,	une	claire	rupture	entre	la	
période	de	campagne,	où	le	candidat	parvient	à	engendrer	tout	de	même	un	certain	
nombre de messages positifs, et la période qui suit son élection, où ces messages se 
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raréfient	subitement,	préfigurant,	d’une	certaine	manière,	les	tendances	qu’enregistreront	
les	 sondages	quelques	mois	plus	 tard).	Ce	premier	 résultat	a	 rapidement	conduit	à	






Ceci étant, reste à comprendre les logiques de cette forte production de messages 
hostiles	(et	corrélativement	la	très	faible	production	de	messages	de	soutien).	Une	
première piste consiste à interroger la sociologie différenciée des populations 













Vote premier tour présidentielle 2012
Répondants au 
questionnaire ayant 
exprimé un suffrage 
(n = 491)
Suffrages exprimés 
(source : ministère 
de l’intérieur)
François Hollande (Parti socialiste) 34,2 % 28,6 %
Jean-Luc Mélenchon (Front de gauche) 20,8 % 11,1 %
Nicolas Sarkozy (Union pour un mouvement populaire) 19,1 % 27,2 %
François Bayrou (Mouvement démocrate) 13,2 % 9,1 %
Éva	Joly	(Europe	Écologie-Les	Verts) 6,7 % 2,3 %
Marine Le Pen (Front national) 3,1 % 17,9 %
Nicolas Dupont-Aignan (Debout la République) 1,8 % 1,8 %
Philippe Poutou (Nouveau Parti anticapitaliste) 0,8 % 1,1 %
Jacques Cheminade (Solidarité et Progrès) 0,2 % 0,3 %
Nathalie Arthaud (Lutte ouvrière) 0,0 % 0,6 %
Total 100,0 % 100,0 %
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moins	élevé	parmi	 les	enquêtés	proches	du	Parti	socialiste	(ps) sur Twitter (45 % 
de	janvier	à	avril	2012)	que	parmi	ceux	proches	de	l’Union	pour	un	mouvement	
populaire (ump	–	90	%),	ou	parmi	les	enquêtés	dans	leur	ensemble	(59	%),	même	si	
cette proportion de messages négatifs demeure très supérieure à celle enregistrée 
par	les	sondages	d’opinion.	Si	l’ensemble	des	électeurs	publie	des	messages	négatifs	
envers François Hollande, cette tendance semble donc moins marquée parmi les 
électeurs	socialistes	(voir	tableau	3).	
Tableau 3.	Distribution	de	la	part	d’opinions	négatives	envers	François	Hollande	(en	%)	 




















Cadres - 38 64 62 72 77
Employés - 39 70 59 77 77
Électorat ps 8 4 27 45 64 70
Électorat ump 78 80 93 90 94 92
Total 39 41 66 59 67 76
Même	 si	 la	 variable	 «	 proximité	 partisane	 »	 vient	 atténuer	 le	 constat	 établi	
précédemment, on peut rétorquer que la proportion de messages négatifs publiés par 








de	 l’enquête.	Dans	 le	cadre	d’un	échange	téléphonique	 impersonnel,	non	anticipé,	
et	qu’ils	espèrent	souvent	le	plus	bref	possible,	les	sondés	sont	invités	à	donner	leur	
«	jugement	»	(à	la	chaîne	et	souvent	à	la	hâte)	sur	une	série	de	personnalités	politiques	









majoritairement	publiés	dans	le	contexte	d’une	consommation	médiatique	en train de 
se faire,	à	la	suite	de	la	lecture	d’un	article	en	ligne	ou	simultanément	à	une	exposition	
à une émission télévisée (à ce propos, on peut se demander si analyser ces messages 
de façon « atomisée » à la manière des sondages a réellement un sens et ne revient 
pas à dénaturer et décontextualiser les verbatim	collectés).	
Cette	expression	«	collective	»	et	«	médiatisée	»	du	politique	apparaît	comme	une	
donnée	importante	à	prendre	en	considération	afin	de	comprendre	la	prédominance	




(Darras, Zambrano, 2016) et une forte abstention (Braconnier, Dormagen, 2007), 
mais davantage par une critique de leur participation jugée complice et cynique à 
la « société du spectacle » (Debord, 1967), suspectée de renforcer le rejet et le 
discrédit	de	la	politique	au	sein	de	la	population	(Patterson,	1993).	Plus	largement,	
parmi	les	enquêtés,	on	peut	observer	une	volonté	(consciente	ou	non)	de	mettre	
à	distance	 la	politique	 institutionnelle	et	 ses	acteurs	 (sans	 toutefois	 s’en	extraire	
totalement)	par	un	recours	presque	systématique	à	l’humour,	à	l’ironie	et	au	sarcasme.	
Ainsi	 un	 certain	 nombre	 d’usagers	 du	 réseau	 social	 présente-t-il	 des	 similitudes	
avec le groupe des citoyens « cyniques » dépeint par Nina Eliasoph (2010 : 197) 
dans	 son	enquête	ethnographique	d’un	club	de	danse	country	américain	 :	pour	
eux,	parler	politique	est	un	divertissement,	un	moyen	d’affirmer	qu’ils	ne	sont	pas	













« citoyennes » : une proportion non négligeable des messages collectés sur le réseau 
social	est	également	le	produit	d’une	activité	militante	(plus	ou	moins)	organisée.	
Environ 30 % des membres de notre panel sont (ou ont été) des militants de partis 
politiques.	 Presque	 imperceptible	dans	 les	 sondages	d’opinion	en	 raison	de	 leur	
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poids marginal dans la population électorale, les prises de position de ces militants 
bénéficient	 sur	Twitter	d’une	visibilité	 sans	commune	mesure.	Dans	 les	périodes	
de campagne électorale, ces productions militantes sont encouragées, organisées 
et orchestrées par les appareils partisans (Théviot, 2014), de façon quotidienne 
(chaque jour, les militants sont invités à relayer sur les médias sociaux certains 
messages ou éléments de langage) ou plus événementielle, notamment lors de 
meetings électoraux ou dans le cadre de « riposte parties » (i.e. des militants se 
réunissant durant des débats télévisés avec pour objectif de publier sur les réseaux 
sociaux	le	plus	massivement	possible	des	messages	de	soutien	envers	leur	candidat).	
Cette	 activité	 militante	 organisée	 permet	 sans	 doute	 d’expliquer	 un	 deuxième	
phénomène mis en évidence par le graphique ci-dessus : la quasi-disparition des 
messages	 de	 soutien	 envers	 François	 Hollande	 à	 partir	 du	 mois	 de	 juin	 2012.	
En	effet,	sur	 le	réseau	social,	deux	séquences	peuvent	être	dissociées.	Avant	son	




En revanche, dans les sondages, la diminution des opinions positives à propos de 
François	Hollande	est	moins	soudaine	et	moins	brutale.	Eu	égard	au	travail	militant	
de production de messages de soutien durant la campagne électorale, on peut alors 
supposer	que,	avec	la	fin	de	la	campagne	(et	la	dissolution	de	l’équipe	de	campagne	
du	candidat),	 les	militants	socialistes	aient	cessé	d’être	sollicités	et	mobilisés	pour	




ces	 différences	marquées	 entre	 les	 sondages	 et	 l’analyse	 de	 polarité	 sur	Twitter,	
notamment concernant cette disparition (relative) des messages de soutien envers 
François	Hollande	à	 la	suite	de	son	élection.	On	peut	supposer	que	 les	 individus	




de messages politiques sur Twitter était très épisodique et fortement dépendante du 
niveau	de	politisation	de	l’actualité.	Il	est	alors	probable	que,	en	des	temps	de	faible	
politisation (notamment après la séquence électorale très intense du printemps 
2012)	et	en	 l’absence	d’agents	mobilisateurs	ou	de	sondeurs,	 le	 jeu	politique	(et	
ses	acteurs)	cesse	d’être	une	préoccupation	quotidienne	pour	nombre	d’enquêtés,	
même	les	plus	politisés.	Par	ailleurs,	deux	politistes	américains,	Christopher	Anderson	










mais sous forme de pourcentage, et ne tient ainsi pas compte de la variation 
(particulièrement	sensible	d’un	mois	sur	l’autre)	du	nombre	total	de	messages	
politiques	publiés.	Afin	de	comparer	nos	données	« Twitter » avec les résultats 




usagers, ou, autrement dit, les niveaux différenciés de mobilisation des différents 
électorats	 sur	 le	 réseau.	 Or,	 tout	 porte	 à	 croire	 que	 le	 taux	 de	 publication	
politique des usagers est un indice à prendre au sérieux pour comprendre les 
mouvements	 d’opinion	 sur	 le	 réseau	 social.	 En	 effet,	 on	 peut	 supposer	 qu’un	




social.	Car	 la	 population-mère	 (i.e. la population totale des inscrits au réseau 
social Twitter) est en constante expansion et recomposition sociologique (Twitter, 
2016).	Or,	le	panel	conduit	à	figer	l’analyse	dans	le	temps,	en	se	focalisant	sur	la	
production	d’un	échantillon	(imparfaitement)	représentatif	de	la	population	des	
inscrits à un moment t	(ici,	le	mois	de	mars	2012).	À	l’inverse	de	la	population	
électorale, la population des internautes politiquement mobilisés évolue (et 
se	 recompose	 socialement	et	politiquement)	 très	 rapidement.	 Proposant	une	
analyse dynamique et sociodémographique de Twitter, Fernando Diaz et ses 
collègues (2016) en arrivent ainsi à une conclusion similaire : le nombre et le 
profil	sociodémographique	des	usagers	s’exprimant	sur	le	réseau	social	ne	sont	




à	partir	d’un	même	objet	d’étude,	 les	résultats	obtenus	via deux techniques de 
mesure	des	«	opinions	»	 :	 le	sondage	probabiliste,	d’une	part,	et	 l’analyse	de	 la	
tonalité	des	messages	publiés	sur	Twitter,	d’autre	part.	À	l’instar	des	recherches	les	
plus récentes (Schober et al.,	2016),	le	dispositif	d’enquête	vise	à	situer	socialement	
les données produites par les algorithmes de détection automatique de tonalité, 
afin	de	mieux	comparer	les	résultats	obtenus	à	ceux	des	sondages,	et	à	associer	des	
chercheurs en shs	à	la	phase	d’élaboration	des	algorithmes	afin	de	tenir	compte	
de	 la	 spécificité	 du	matériau	 politique	 étudié.	 Il	 ressort	 des	 premiers	 résultats	
exploratoires que notre dispositif de recherche pose à ce stade davantage de 
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questions	qu’il	ne	dégage	de	certitudes.	On	peut	évoquer	quatre	grandes	questions	
posées par cette comparaison : 
1.	 Raisonner en termes de pourcentage ne conduit-il pas à négliger une dimension 
essentielle	 de	 l’analyse	 des	 messages	 politiques	 sur	Twitter,	 à	 savoir	 la	 forte	
variation	dans	le	temps	de	l’intérêt	accordé	–	et	surtout	exprimé	–	quant	au	jeu	
politique et ses acteurs ? Mesurer le « silence » des usagers et en appréhender la 
signification	sociale	constituera	un	enjeu	majeur	de	nos	prochaines	recherches.
2.	 Peut-on	 analyser	 sur	 le	 temps	 long	 l’activité	 d’un	 échantillon	 d’usagers	
sélectionné en un temps t	(logique	de	panel)	alors	même	que	la	population-
mère dont il est extrait évolue et se recompose en permanence (Diaz, 2016) ?
3.	 Est-il analytiquement pertinent de réduire les tweets politiques à des opinions 
politiques	 ?	 À	 l’évidence,	 la	 réponse	 apportée	 à	 cette	 question	 est	 négative.	
Publier	 des	messages	 en	 rapport	 avec	 la	 politique	 et	 ses	 acteurs	 revêt	 bien	
d’autres	fonctions	et	significations	sociales	que	simplement	exprimer	une	opinion	:	
échanger des contenus médiatiques et rendre visible sa propre consommation de 
biens	informationnels,	mettre	à	distance	la	politique	en	faisant	preuve	d’humour	
ou de sarcasme, alimenter des discussions et nouer des contacts, exprimer des 
goûts	et	des	dégoûts	sociaux,	etc.	Questionner	ce	que	«	parler	politique	en	ligne	
veut	dire	»	nécessite	de	recourir	à	des	approches	plus	qualitatives	et	d’inscrire	




de façon isolée, sans tenir compte des échanges discursifs dans lesquels ils 
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